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Le canal IRT (InfraRouge Thermique) contient des longueurs d’onde particulie`rement sensibles
a` l’e´mission de chaleur. Les feux de foreˆt peuvent alors eˆtre caracte´rise´s par des pics d’intensite´
sur des images IRT. Nous proposons une me´thode automatique de de´tection des feux de foreˆt
par imagerie satellitaire fonde´e sur la the´orie des champs ale´atoires. Pour ce faire, nous cherchons
a` mode´liser dans un premier temps l’image par une re´alisation d’un champ gaussien. Les zones
de feux, minoritaires et de fortes intensite´s sont conside´re´es comme des e´le´ments e´trangers a` ce
champ : ce sont des e´ve`nements rares. Ensuite, par une analyse statistique, nous de´terminons un jeu
de probabilite´s de´finissant, pour une zone donne´e de l’image, un degre´ d’appartenance au champ
gaussien, et par comple´mentarite´ aux zones potentiellement en feux.
mots-cle´s : champ gaussien, e´ve`nement rare, cluster, DT-caracte´ristique, pic d’intensite´
The TIR (Thermical InfraRed) channel owns wave lengths sensitive to the emission of heat. So
the higher the heat of an area, the higher the intensity of the corresponding pixel of the image.
Then the forest fire can be caracterize by pic intensity on that kind of images. We present a fully
automatic method of forest fire detection in satellite images based on the random field theory. First
we model the image by a realization of a Gaussian field. The fire areas which have high intensity
and are supposed to be a minority are considered as foreign elements of that field : they are rare
events. Then we determine by a statistical analysis a set of probabilities which caracterizes a degree
of belonging to the Gaussian field of a small area of the image. By complementarity, we estimate
the probability that this area is a potential fire.
key-words : Gaussian field, rare event, cluster, DT-caracteristic, pic intensity
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1 Introduction
Les de´gaˆts re´sultant des incendies de foreˆts pre´sentent des conse´quences tre`s ne´fastes sur l’envi-
ronnement. La de´tection des feux constitue un des enjeux majeurs dans la lutte contre les incendies
de foreˆt. A travers le de´veloppement technologique, l’homme apporte des solutions de plus en plus
efficaces dans la lutte contre les feux de foreˆt. L’enjeu est notamment de de´tecter les feux de foreˆt
graˆce a` l’imagerie satellitaire.
Dans ce domaine, les me´thodes de de´tection existantes sont principalement fonde´es sur des ana-
lyses radiome´triques d’images thermiques et moyen infrarouge. Des algorithmes tels que le CFDA
(“Canadian Fire Detection Algorithm”) fonde´ sur les travaux de Flannigan et Vonder Haar [Flan-
nigan et Haar, 1986], permettent, par des jeux de tests sur des mesures et des seuillages, d’obtenir
de bons re´sultats quant a` la de´tection des feux. Il existe e´galement des approches hybrides, par
exemple [Li et al., 2005], couplant des donne´es thermiques avec des informations de nature varie´e.
On peut enfin citer des travaux fonde´s sur la de´tection de fume´es a` partir d’images satellitaires du
spectre visible [Lafarge et al., 2005] ou par surveillance vie´o [Ugur Toreyin et al., 2005]. Cependant,
la plupart de ces me´thodes ne´cessitent soit une base d’apprentissage, soit des connaissances a priori
sur les capteurs employe´s, les caracte´ristiques du satellite ou bien encore les spe´cificite´s du terrain
observe´.
Nous proposons ici une nouvelle me´thode de de´tection de feux de foreˆt qui n’utilise pas ces connais-
sances a priori. Cette me´thode permet, en effet, de de´tecter les feux de manie`re totalement automa-
tique a` partir d’images thermiques moyenne re´solution. Sa seule contrainte re´side dans l’hypothe`se
suivante : les feux doivent eˆtre des e´ve`nements rares dans l’image (c’est-a`-dire tre`s minoritaires
en terme de pixels : cette contrainte signifie, entre autre, que la re´solution de l’image ne doit pas
eˆtre trop fine). Cette me´thode est fonde´e sur la the´orie des champs ale´atoires. Nous cherchons
a` mode´liser les images par des champs gaussiens afin d’en extraire, par une analyse statistique,
les e´le´ments e´trangers pouvant correspondre aux feux de foreˆt. Une approche comparable a e´te´
de´veloppe´e en IRM fonctionnelle par K.J Friston, K.J. Worsley et J.B. Poline. Nous nous sommes
appuye´s sur leurs travaux en imagerie me´dicale, notamment sur [Worsley et al., 1992], [Friston et
al., 1994] et [Poline et al., 1997] pour proposer cette nouvelle me´thode de de´tection de feu.
2 Champs ale´atoires
Dans cette partie, nous rappelons quelques principes de la the´orie des champs ale´atoires. Nous
nous penchons, en particulier, sur les champs gaussiens de dimension 2. Pour des informations
comple´mentaires, le lecteur est invite´ a` consulter [Adler, 1981].
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2.1 De´finitions et proprie´te´s
De´finition 1
Soient (Ω,F , P ) un espace probabilise´ complet et T un espace topologique.
Un champ ale´atoire a` valeurs re´elles est une application mesurable X : Ω→ RT .
Si T ⊂ RN ,N ∈ N, X est appele´e champs ale´atoire de dimension N.
Nous appelons alors l’ensemble des mesures Ft1,...,tn de´finies par Ft1,...,tn(B) = P ((X(t1), ..., X(tn)) ∈
B) pour tout n entier strictement positif, et pour tout B ∈ Bn (ou` B est la tribu bore´lienne de
R), la famille des Fd distributions (”Finite Dimensional”). Cette dernie`re est e´galement appele´e
famille des marginales du champ X .
De´finition 2
Un champ ale´atoire X de dimension N est dit stationnaire d’ordre k si ∀τ, t1, ..., tk ∈ R
N , le
vecteur (X(t1), ..., X(tk)) a meˆme loi que le vecteur (X(t1 + τ), ..., X(tk + τ))
Un champs ale´atoire X de dimension N est dit stationnaire s’il est stationnaire d’ordre k pour
tout k entier strictement positif.
En imagerie 2D, la stationnarite´ d’un champs ale´atoire signifie que les ensembles des variables
ale´atoires indice´s par un ensemble des pixels seront distribue´s suivant la meˆme loi quelque soit la
translation spatiale.
De´finition 3
Un champ ale´atoire X de dimension N est continu au point t∗ ∈ RN ssi sa fonction de covariance





existe et est finie au point (s,t) ∈ R2N pour t = s,




Xi est alors appele´e la ms de´rive´e partielle (“mean square”) de X en t par rapport a` ti (la limite
e´tant prise au sens de L2).
Si elle existe pour tout t ǫRN et par rapport a` chaque ti, alors X posse`de une ms de´rive´e.




Quand un champ ale´atoire est stationnaire, il est possible de prouver que ce champ est alors ms
diffe´renciable. Nous allons particulie`rement nous inte´resser a` une famille de champs ale´atoires, les
champs gaussiens. Cette classe de champs est tre`s utilise´e dans les applications lie´es a` la the´orie
des champs ale´atoires car elle permet d’avoir des formules spe´cifiques et explicites, utiles pour
comparer la the´orie a` l’expe´rimental.
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2.2 Les champs gaussiens
De´finition 5
Une variable ale´atoire a` valeur re´elle X est dit gaussienne (ou normalement distribue´e) si elle a une
espe´rance µ = E[X ] finie, une variance σ2 = E[(X−µ)2] et une fonction de distribution donne´e par










Un vecteur ale´atoire X = (X(1), ..., X(n)) a` valeur dans (R
n,B(Rd)) est appele´ vecteur gaussien si
pour tout α = (α1, ..., αn) dans R
n, le produit scalaire < α,X >=
∑n
i=1 αiX(i) est une variable
ale´atoire re´elle gaussienne.







(x− µ)V −1(x− µ)T ]
ou`
µ = (E(X(i)))i∈[1,n]
V = (E[(X(i) − µi)(X(j) − µj)])(i,j)∈[1,n]2
De´finition 7
On appelle champ ale´atoire gaussien, un champ ale´atoire dont les Fd distributions sont des
vecteurs gaussiens.
En d’autres termes, un champ est gaussien si toute combinaison line´aire de marginales de ce champ
est gaussienne. Les Fd distributions (ou marginales) d’un processus gaussien a` valeurs re´elles sont
comple´tement de´termine´es une fois que la fonction de moyenne µ(t) = E[X(t)] et la fonction de
covariance R(s, t) = E[(X(s)−E[X(s)])(X(t)−E[X(t)])] sont spe´cifie´es.
2.3 Ensemble d’excursion et DT-caracte´ristique
De´finition 8
Soit F : RN → R une fonction mesurable. ∀u ∈ R et S, un sous-ensemble mesurable de RN , on
de´finit l’ensemble d’excursion de la fonction F au dessus du seuil u dans S par :
Au(F, S) = {t ∈ S : F (t) ≥ u}
Nous allons de´finir un outil permettant de quantifier le nombre d’ensembles connexes au nombre
de trous pre`s d’un ensemble d’excursion (c’est-a`-dire, en imagerie, le nombre de “clusters” pour un
seuil donne´). Il s’agit de la DT caracte´ristique.
De´finition 9
Soit F : RN → R, une fonction sur un ensemble compact S ⊂ RN .
On de´finit la DT caracte´ristique (“Differencial Topology”) de l’ensemble d’excursion Au(F, S)
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ou` χk(Au) repre´sente le nombre de points t ∈ S tel que :
• F (t) = u
• ∂F
∂xi











a exactement k valeurs propres ne´gatives.
Fig. 1 – Ensembles d’excursion d’un champ de dimension 2 pour deux seuils diffe´rents
La DT caracte´ristique d’un ensemble d’excursion est e´gale a` la caracte´ristique d’Euler aux effets
de bords pre`s (c’est-a`-dire quand l’ensemble d’excursion Au(F, S) est disjoint de ∂S). Cela signifie
ge´ome´triquement que la DT caracte´ristique χ(Au) repre´sente le nombre de composantes connexes
de Au moins le nombre de trous. Il est a` noter que χ(Au) est inde´pendante du choix de xN .
2.4 Espe´rance de la DT-caracte´ristique
De´finition 10
On appelle module de continuite´ d’un champ X, de´fini sur un compact, la fonction





Soient X un champ ale´atoire gaussien stationnaire de moyenne nulle sur S, ensemble compact et
convexe de RN . On suppose que X a des de´rive´es partielles continues presque partout jusqu’au
second ordre, avec des variances finies dans un voisinnage de S, et que la distribution jointe de
X et de ses de´rive´es partielles est non de´ge´ne´re´e (c’est-a`-dire qu’il n’existe aucune relation affine
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presque suˆre entre les composantes de cette distribution jointe). On note λ, la mesure de Lebesgue
de S. De plus, si les modules de continuite´ de Xi et Xij (Xij repre´sentant les de´rive´es partielles
au second ordre du champ X) satisfont la condition P (maxi,j [wi(h), wij(h)] > ǫ) = o(h
N ) quand
h ↓ 0 et ∀ǫ > 0















ou` σ2 = E(X2(t)), aj =
(2j)!
j!2j , et Λ est la matrice N ×N de covariance des de´rive´es partielles de
X, c’est-a`-dire Λ = var((Xj)j∈[1,N ]) .
Pour plus de de´tails sur les de´monstrations de cette proprie´te´, le lecteur est invite´ a` consulter
[Adler, 1981] et [Worsley, 1994]. En particulier, pour un champ gaussien stationnaire de dimension









En terme d’imagerie, cette proprie´te´ nous permet d’estimer l’espe´rance du nombre de “clusters”
au seuil u pour une image mode´lise´e par un champ gaussien. Afin d’utiliser ce the´ore`me dans le
domaine de l’imagerie, les hypothe`ses de la proprie´te´ 1 doivent eˆtre ve´rifie´es. En particulier, une
image doit pouvoir eˆtre mode´lisable par une re´alisation d’un champ gaussien stationnaire. Pour ce
faire, on approxime un champ gaussien en rendant les marginales gaussiennes. Ceci constitue une
approximation acceptable dans la mesure ou` la matrice de covariance n’intervient que de fac¸on tre`s
secondaire dans l’algorithme que nous proposons. Ainsi, pour qu’une image soit mode´lisable par une
re´alisation d’un champ gaussien stationnaire, une condition suffisante sera, par approximation, que
les marginales du champ soient gaussiennes, en d’autres termes, que la distribution des intensite´s
des pixels de cette image suive une loi normale (cela revient a` avoir une distribution normale de
l’histogramme de l’image).
3 Pre´traitements
L’e´tude re´alise´e dans cette partie s’appuie sur la the´orie des champs ale´atoires gaussiens dont
nous venons de voir certaines proprie´te´s. Pour que nous puissions utiliser ces dernie`res, les donne´es,
c’est-a`-dire les images TIR des feux, doivent pouvoir eˆtre mode´lise´es par des champs gaussiens.
Nous allons donc appliquer une se´rie de pre´traitements afin que ces images aient une distribution
normale.
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3.1 Test de normalite´
Avant de de´tailler en les pre´traitements a` re´aliser, il s’agit de mettre en place un test de
normalite´ sur la distribution des pixels de l’image afin d’avoir un degre´ de certitude quant au
bon fonctionnement des pretraitements qui seront re´alise´s dans la suite. Il existe plusieurs tests
de normalite´ [Sprent, 1993], comme le test de Kolmogorov-Smirnov, le test de Lin et Mulholkar
ou bien encore le test de Shapiro-Wilks. Nous utiliserons le test de Kolmogorov-Smirnov, test
particulie`rement pre´cis pour un nombre d’e´chantillons important (supe´rieure a` une centaine), ce
qui est le cas des images que nous traitons.
Test de Kolmogorov-Smirnov Le test de Kolmogorov-Smirnov est fonde´ sur la comparaison
de la fonction cumulative de fre´quence N(x) pour l’e´chantillon (c’est-a`-dire le nombre d’observa-
tions infe´rieures a` x sur le nombre d’observations totales) avec la fonction de re´partition F (x)
d’une loi normale pour la population (c’est-a`-dire la probabilite´ qu’une observation soit infe´rieure




|N(x) − F (x)|
Nous comparons alors ǫ a` des valeurs critiques tabule´es selon la taille de l’e´chantillon et le niveau
de signification voulu du test (c’est-a`-dire le risque de commettre une erreur - appele´ e´galement
”p-value” en analyse statistique). En particulier, pour des e´chantillons de taille n supe´rieure a` 35 et
pour un niveau de signification e´gal a` 0.01, la valeur critique est approxime´e par 1.63√
n
. Dans notre
cas, la taille de l’e´chantillon correspond au nombre de pixels de l’image et est donc nettement
supe´rieur a` 35. Nous utiliserons donc la valeur 1.63√
n
pour approximer la valeur critique pour un
niveau de signification e´gal a` 0.01. Nous rejetterons donc l’hypothe`se que la distribution de l’image
soit gaussienne, avec une probabilite´ de 0.01 de se tromper si l’e´cart maximum observe´ ǫ est
supe´rieur ou e´gal a` la valeur critique 1.63√
n
.
Fonction de repartition d’une loi normale
Marge d’acceptation du test
Ecart maximun
Fonction cumulative de frequence de l’echantillon
Fig. 2 – Test de Kolmogorov-Smirnov
Par ailleurs, nous restreignons le calcul de l’e´cart maximum observe´ ǫ a` x ∈ [µ− 3σ, µ+3σ] ou`
µ et σ sont respectivement la moyenne et la variance de la loi normale a` laquelle nous comparons
notre e´chantillon. Cela ne change pas la pertinence du test car, pour une loi normale, plus de
99% des observations de l’e´chantillon se situent dans l’intervalle [µ− 3σ, µ+ 3σ]. Cette restriction
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permet de ne pas tenir compte des observations correspondants aux feux de foreˆts dans le test de
Kolmogorov-Smirnov, observations ayant des valeurs extre`mes et que nous conside´rons e´trange`res
au champ gaussien.
3.2 distribution unimodale par “K-moyennes” ite´re´es
Les images satellitaires posse`dent, bien souvent, plusieurs classes dominantes (mer, terre, nuages,...),
ce qui rend leur distribution multimodale. La premie`re e´tape consiste a` rendre la distribution de
l’image unimodale : Il s’agit de se´parer les diffe´rents modes de l’image pour n’en conserver qu’un :
celui le plus proche de la mode´lisation des feux de foreˆts, c’est-a`-dire celui qui aura l’intensite´
moyenne la plus e´leve´e. Sur l’image, ce mode correspond a` la terre ou a` une partie de la terre (zone
dont l’intensite´ thermique est plus forte que celle de la mer, ou d’autres modes dans le cas des
pays a` risque, i.e. pays au climat relativement ”sec”) . L’hypothe`se selon laquelle les feux de foreˆt
doivent eˆtre des e´ve´nements rares (c’est-a`-dire tre`s minoritaires en termes de pixels dans l’image)
assure l’impossibilite´ pour les feux de foreˆt de constituer eux-meˆme un mode.
Nous utilisons l’algorithme des “K-moyennes” pour se´parer les diffe´rents modes de l’image. Pour
des informations comple´mentaires, le lecteur est invite´ a` consulter [Pratt, 1991] et [Cocquerez et
Philipp, 1995]. Plus pre´cise´ment, nous proposons d’utiliser cet algorithme dans le cas ou` K = 2, i.e.
pour deux classes, et de manie`re ite´re´e. Comme nous souhaitons conserver le mode de l’image qui a`
la plus forte intensite´ moyenne, nous allons e´liminer, par un principe semblable a` la dichotomie, les
classes de moyenne d’intensite´ les plus faibles. A chaque ite´ration de cette me´thode, nous se´parons
l’image en deux classes en utilisant l’algorithme des “K-moyennes” a` deux classes et nous gardons
la classe de moyenne d’intensite´ la plus e´leve´e. Nous testons alors si la classe conserve´e suit une
distribution unimodale en nous interressant a` la monotonie de la distribution. Avec une marge de
tole´rance relativement faible, nous accepterons le test si la distribution admet un unique maxima
local, c’est-a`-dire si la distribution est monotone croissante puis monotone de´croissante.
Intensite
nb de pixels
Modes enleves lors de la 1ere etape




Fig. 3 – Algorithme des “K-moyennes” a` 2 classes ite´re´es
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Algorithme 1 (“K-moyennes” ite´re´ a` 2 classes)
re´pe´ter
Classifier les observations selon l’algorithme du “K-moyennes” a` 2 classes
Conserver la classe ayant la moyenne d’intensite´ la plus e´leve´e
jusqu’a` ce que le test d’unimodalite´ de la classe conserve´e soit accepte´.
3.3 Re´gularisation de la classe obtenue
Dans un second temps, la classe obtenue par l’algorithme du ”K-moyennes ite´re´ a` 2 classes” est
re´gularise´e : nous cherchons alors a` connexifier cette classe par morphologie mathe´matique. Une
fermeture puis une ouverture morphologiques [Soille, 2003] sont re´alise´es afin de faire disparaˆıtre les
petits e´le`ments isole´s de cette classe et de ”reboucher les petits trous”. Ce traitement nous permet
e´galement de re´cupe´rer les pixels de faible intensite´ en ”rebouchant les petits trous” pre´sents dans
la classe ”terre”, c’est-a`-dire a` re´cupe´rer la queue de la distribution.
3.4 Spe´cification d’histogramme
Apre`s avoir rendu la distribution unimodale et re´gularise´ la classe correspondante, nous allons
rendre cette distribution gaussienne par une spe´cification d’histogramme. Cette transformation
d’histogramme consiste a` rendre la distribution d’intensite´ d’une image voisine d’une distribution
spe´cifie´e a` l’avance. Afin de conserver la position et le sens des transitions pre´sentes dans l’image
initiale, on choisit une transformation croissante. La distribution de re´fe´rence est, dans notre cas,
une distribution gaussienne. Pour obtenir des informations comple´mentaires, le lecteur est invite´ a`
consulter [Cocquerez et Philipp, 1995].
En pratique, nous re´alisons une quantification sur les niveaux d’intensite´ de l’image initiale car la
distribution de re´fe´rence n’est pas algorithmiquement calculable en tout point. La transformation
d’histogramme obtenue est alors une fonction croissante continue compose´e de fonctions affines.
Chacune de ces fonctions correspond a` la transformation affine d’un intervalle d’intensite´. De
cette manie`re, la distribution obtenue n’est pas exactement normale, mais est une approximation
d’une gaussienne par fonctions affines facilement accepte´e par le test de Kolmogorov-Smirnov.
Une dernie`re e´tape consiste a` centrer et a` re´duire cette distribution normale afin de simplifier les
the´ore`mes utilise´s ulte´rieurement ainsi que les calculs qui en de´coulent.
3.5 Re´sultats
Les re´sultats pre´sente´s sur les figures 4 et 5 montrent les diffe´rentes e´tapes dans le pre´traitement
de l’image. Que ce soit lors de la se´paration des modes de l’image par l’agorithme des “K-
moyennes” ite´re´es a` 2 classes ou lors de la spe´cification d’histogramme, un test de normalite´
de type Kolmogorov-Smirnoff est effectue´ afin de valider la qualite´ du pre´traitement. Le crite`re
d’acceptation du test est, au fil des pre´traitements, de plus en plus fin.
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(a) (b) (c) (d)
(e) (f) (g) (h)
Fig. 4 – (a) : image BIRD du Portugal, canal IRT ( c©DLR, 300 me`tres de re´solution) (b) : image
apre`s conservation de la classe ”terre” (c) : image apre`s re´gularisation (d) : image normalise´e
apre`s spe´cification d’histogramme (e)-(f)-(g)-(h) : histogrammes respectifs
(a) (b) (c) (d)
Fig. 5 – (a)-(b)-(c)-(d) : extraits respectifs de la figure 1
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4 Etude statistique sur l’appartenance d’un “cluster” a` un
champ gaussien
L’image a subi un certain nombre de pre´traitements afin de ve´rifier les conditions ne´cessaires
admises pour pouvoir l’approximer par une re´alisation d’un champ gaussien. Cependant, cer-
tains pixels de forte intensite´ sont pre´sents dans cette image, repre´sentant des feux de foreˆt. Les
pre´traitements effectue´s dans la partie pre´ce´dente n’ont pas affecte´ le caracte`re ”anormal” de ces
pixels relativement au reste de l’image. Ainsi, il est le´gitime de conside´rer l’image comme l’union
d’un champ gaussien et d’un ensemble e´tranger a` ce champ : les feux de foreˆt. Le champ gaussien
est un ensemble de pixels tre`s majoritaire, que nous pouvons conside´rer comme le fond de l’image.
Les feux de foreˆt sont, eux, repre´sente´s par des ensembles de pixels de taille relativement petite
par rapport aux dimensions de l’image ; ils sont surtout tre`s rares (hypothe`se H0).
Pour re´sumer, nous conside´rons notre image comme forme´e de 2 classes : la premie`re, qui repre´sente
la quasi-totalite´ de l’image et qui est mode´lise´e par un champ gaussien correspond au fond de l’image
- La deuxie`me, tre`s minoritaire, correspond aux e´le´ments e´trangers au champ, c’est-a`-dire a` des
pixels rares qui pre´sentent une discontinuite´ par rapport a` la re´gularite´ du fond de l’image.
Nous conside´rons, par ailleurs, que ces pixels rares ayant de fortes intensite´s ne peuvent repre´senter
que des feux de foreˆt, cela signifie que les seuls e´ve´nements naturels ou artificiels pouvant expli-
quer une intensite´ thermique tre`s e´leve´e sur une surface terrestre sont force´ment un feu de foreˆt
(hypothe`se H1).
Nous allons, dans ce cas, pouvoir utiliser les re´sultats de la the´orie des champs gaussiens, et parti-
culie`rement la formule (1) afin d’e´tablir des lois probabilistes sur l’appartenance d’un “cluster” a`
un champ gaussien. La probabilite´ d’appartenance d’un “cluster” a` un champ gaussien repre´sente
la probabilite´ d’occurence de ce ”cluster” pris a` un certain seuil, dans une re´alisation d’un champ
gaussien. Nous pourrons alors estimer si un ensemble connexe de pixels appartient au fond de
l’image ou, par ne´gation, appartient a` l’ensemble des pixels repre´sentant les feux de foreˆt.
4.1 Pics d’intensite´
Dans un premier temps, nous allons estimer l’appartenance d’un “cluster” a` une re´alisation
d’un champ gaussien en fonction de l’intensite´ maximale des pixels de ce “cluster”.
Nous rappelons qu’a` un certain seuil t donne´, l’espe´rance du nombre de “clusters” d’une image










mt est le nombre de “clusters” au seuil t moins les trous
S est le nombre de pixels de l’image
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Λ est la matrice de covariance des de´rive´es de l’image.
Pour la meˆme image, l’espe´rance du nombre de “clusters” au seuil t+H0 est :








En conside´rant un “cluster” pris au seuil t et ayant un pic d’intensite´ x0 = t+H0 (c’est-a`-dire un
“cluster” dont le pixel ayant l’intensite´ maximale vaut t+H0), nous pouvons, en fonction des deux
expressions pre´ce´dentes, e´tablir la probabilite´ d’appartenance de ce “cluster” a` une re´alisation du
champ gaussien en fonction de l’intensite´ maximale sur ce ”cluster”. En effet, cette probabilite´ est
le quotient de E[mt+H0 ] par E[mt], c’est-a`-dire le nombre moyen de “clusters” au seuil t + H0
divise´ par le nombre moyen de “clusters” au seuil t. H0 repre´sente l’amplitude entre le seuil t et le
pic d’intensite´ x0.
Par ailleurs, la probabilite´ qu’un “cluster”, pris au seuil t et ayant un pic d’intensite´ e´gal a` t+H0,
appartienne a` la re´alisation d’ un champ gaussien e´quivaut a` la probabilite´ qu’un “cluster” pris au
seuil t ait un pic d’intensite´ supe´rieure ou e´gale a` t+H0.
Ainsi, si nous notons CH0t , un “cluster” pris au seuil t et ayant un pic d’intensite´ e´gal a` t+H0 et
Gr, une re´alisation du champ gaussien associe´, nous avons :









Nous pouvons e´galement exprimer cette probabilite´ avec la valeur du pic d’intensite´ du “cluster”
x0 = t+H0. Dans ce cas, nous obtenons la formule suivante :






Pour nous re´fe´rer a` cette probabilite´ par la suite, nous la notons PH . Il est inte´ressant d’observer
le comportement de PH en fonction du seuil t, connaissant la valeur du pic d’intensite´ x0 . Px0(t)




2 , puis Px0(t) est
croissante jusqu’en t = +∞ ou` Px0 → 1.
Nous pouvons en conclure qu’il existe, a` x0 fixe´, un seuil optimum t
∗ qui minimise PH , c’est-a`-
dire la probabilite´ que le “cluster” appartienne a` une re´alisation du champ gaussien. Dans ce cas,
Px0(t
∗ = 1) = x0e−
(x20−1)
2 .
En inversant le raisonnement et en attribuant a` Px0(t
∗ = 1) une valeur relativement faible p, nous
obtenons une valeur pour x0 particulie`rement inte´ressante puisque les “clusters” pris au seuil t
et dont le maximun d’intensite´ est au moins e´gal a` x0 auront une probabilite´ p d’appartenir au
champ gaussien. Nume´riquement, pour un champ gaussien centre´ re´duit, ce seuil de se´paration est
approximativement de 3,04, de 3,57 et de 4,21 pour une probabilite´ p respectivement de 0.05, de
0.01 et de 0.001.
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4.2 Extension spatiale
Dans un second temps, nous fournissons une estimation de la probabilite´ d’appartenance d’un
“cluster” a` une re´alisation d’un champ gaussien en fonction, cette fois-ci, de la surface du cluster.
Soient mt le nombre de “clusters” au seuil t , Nt le nombre de pixels d’intensite´ supe´rieure a` t et
enfin nt, le nombre de pixels d’un cluster au seuil t. Ces trois variables sont lie´es par la relation





Nous cherchons a` e´tablir une loi sur nt, c’est-a`-dire a` pouvoir estimer la probabilite´ qu’un “cluster”
pris a` un seuil t ait une certaine surface n0. [Nosko, 1969] a e´tabli expe´rimentalement que nt suivait
une distribution exponentielle. Or, une loi exponentielle est comple´tement de´finie par son parame`tre
qui repre´sente l’inverse de l’espe´rance de la variable ale´atoire. Pour de´finir la loi de nt, Il nous suffit
donc d’estimer l’espe´rance de nt.
Il est relativement e´vident d’e´tablir l’espe´rance de Nt ; la distribution des pixels suivant une loi








2 dx = S.Φ(−t) (6)
ou` S est le nombre de pixels de l’image.









mt est le nombre de “clusters” au seuil t
S est le nombre de pixels de l’image
Λ est la matrice de covariance des de´rive´es de l’image.














nt suit donc une loi exponentielle de parame`tre λt =
(2pi)
3
2 |Λ| 12 t exp− t22
Φ(−t) . La loi de nt est donc :
P (nt = x) = λte
−λtx (8)
En particulier, la probabilite´ qu’un “cluster” pris au seuil t ait une surface supe´rieure a` une certaine
surface S0 est donne´e par :










De la meˆme fac¸on que dans la partie pre´ce´dente ou` nous connaissions les pics d’intensite´ des
“clusters”, nous allons pouvoir, a` partir de cette probabilite´, estimer la probabilite´ d’appartenance
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d’un “cluster” CS0t pris au seuil t et ayant une surface S0 a` une re´alisation d’un champ gaussien
Gr. Nous avons en effet :










En pratique, on calcule Λ en utilisant les estimateurs empiriques des variances et covariances des
de´rive´es du champ. Pour nous re´fe´rer a` cette probabilite´ dans la suite du me´moire, nous la notons
PS . Comme PH , cette probabilite´ ne de´pend pas du nombre de pixels total de l’image.
4.3 Seuillage contextuel
Les e´quations (4) et (10) nous permettent d’estimer la probabilite´ d’appartenance d’un “clus-
ter” a` une re´alisation d’un champ gaussien de deux manie`res diffe´rentes : la premie`re par une
information sur la valeur du pic d’intensite´ du “cluster” ; la deuxie`me par une information sur la
surface du “cluster”. Il s’agit alors d’utiliser ces deux estimations afin de de´gager une loi d’appar-
tenance au champ gaussien qui soit pertinente.
Dans notre cas, cette loi de de´cision consiste a` accepter le “cluster” comme e´le´ment e´tranger a` une
re´alisation du champ gaussien si la probabilite´ PH est infe´rieure a` une certaine probabilite´ limite
pl ou si PH est supe´rieure a` pl et PS est infe´rieure a` pl.
La probabilite´ limite pl s’apparente alors a` une “p-value”, c’est-a`-dire a` la probabilite´ de commettre
une erreur dans notre estimation. Par cette loi de de´cision, nous testons l’appartenance d’un “clus-
ter” a` un champ gaussien par la probabilite´ PH ; si le test est rejete´, nous accordons une deuxie`me
chance en testant cette fois-ci par la probabilite´ PS .
En re´sume´, par cette me´thode, nous examinons un “cluster” et nous estimons sa probabilite´ d’ap-
partenance au fond gaussien de l’image : cela permet de re´aliser des analyses locales sur des “clus-
ters”. Nous allons maintenant proposer un algorithme ge´ne´ral utilisant cette me´thode pour estimer
l’existance de feux de foreˆt sur une image. Comme tout “cluster” est relatif a` un seuil, nous allons
de´finir une famille de seuils T = (t−n, ..., t0, ..., tm) qui permettra d’e´tablir une famille de “clus-
ters” pour un pic d’intensite´ pre´sentant des risques (voir figure 6). Nous appliquerons alors la loi
de de´cision sur PS et PH pour chacun des “clusters”. Les “clusters” pris a` des seuils e´leve´s, et donc
ayant de petites surfaces, auront une probabilite´ plus e´leve´e d’eˆtre des feux que les “clusters” pris
a` des seuils faibles et de grandes surfaces. Cela paraˆıt normal : plus nous nous e´loignons des pics
d’intensite´ est plus la probabilite´ d’eˆtre en pre´sence de feux de foreˆt est faible.
Comme toute image a, au pre´alable, subi une se´rie de pre´traitements rendant sa distribution
normale centre´e re´duite, la famille de seuils T = (t−n, ..., t0, ..., tm) ne de´pend pas de l’image. Nous
imposerons au seuil me´dian t0 de cette famille la valeur 3,57. Comme nous l’avons vu dans la
partie 4.1, cette valeur assure, par la probabilite´ PH , avec un degre´ de certitude tre`s e´leve´, que
les “clusters” pris a` partir d’un seuil ayant cette valeur ont des chances de ne pas appartenir au
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Fig. 6 – Exemple d’un pic d’intensite´ tabule´ par diffe´rents seuils (en haut) et clusters associe´s a`
ces seuils (en bas)
fond gaussien de l’image. En re´sume´, les “clusters” pris a` partir de cette valeur sont des zones de
feux potentielles. La famille de seuils T est ainsi construite autour de t0. Nous e´tendons plus ou
moins la famille T par des seuils supe´rieurs et infe´rieurs a` t0 en fonction de la qualite´ du re´sultat
recherche´. Dans notre algorithme, nous prendrons T compose´ de 4 e´le´ments : T=(t−1 = 3, 2,t0 =
3, 57,t1 = 6,t2 = 9). Pour chaque pic d’intensite´ de l’image apparaissant comme des zones de
feux potentielles, nous de´terminons donc une famille de clusters posse´dant chacun un couple de
probalilite´s PS et PH . Nous faisons alors ressortir tous les “clusters” de l’image qui sont accepte´s
par la loi de de´cision.
Algorithme 2
• fixer la probabilite´ limite pl de la loi de de´cision
• e´tablir l’ensemble des “clusters” pris au seuil t0
• pour chacun de ces “clusters”,
e´tendre le “cluster” a` une famille de “clusters” relativement a` l’ensemble de seuils T.
pour chaque e´le´ment de cette famille, e´tablir PS et PH
• garder les “clusters” accepte´s par la loi de de´cision.
5 Re´sultats
Les re´sultats obtenus sont convaincants : le taux de de´tection des feux est supe´rieur a` 85% et
le taux de fausses alarmes est quasiment nul pour une probabilite´ limite de 0,01 et sur une large
gamme d’images BIRD.
Sur la figure 7, les “clusters” accepte´s avec une probabilite´ limite de 0, 05 sont repre´sente´s en blanc.
Le re´sultat obtenu apparait tre`s correct comparativement a` la ve´rite´ de terrain associe´e, fournie
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par Alcatel Space. En effet, cette dernie`re fait e´tat de 16 feux re´partis dans le centre du Portugal.
Sur ces 16 feux, nous en de´tectons 15 ( 14 feux de´tecte´s avec pl = 0, 01 + 1 feu de´tecte´ avec
pl = 0, 05). Par ailleurs, l’algorithme a de´tecte´ un feu qui n’existe pas sur la ve´rite´ de terrain : il
n’y a donc qu’une seule fausse alarme pour pl = 0, 05. Nous pouvons remarquer qu’une probabilite´
limite fixe´e a` 0, 01 revoie des re´sultats eux aussi tre´s bons (14 feux de´tecte´s sur 16 pour un taux
de fausse alarme nul) et encore plus fiables. Enfin, en terme de temps de calcul, l’algorithme a mis
deux minutes sur un P4-2Ghz pour une image 4000× 1000 pixels. Il est a` noter que, sur les ve´rite´s
de terrain, de re´solution tre`s moyenne, les feux ont e´te´ volontairement grossis afin de pouvoir les
distinguer de manie`re convenable.
Pour des re´sultats comple´mentaires sur d’autres images, le lecteur est invite´ a` consulter [Lafarge et
al., 2004]. Il pourra e´galement y trouver des re´sultats obtenus en utilisant des couples de probabilite´
limite diffe´rents, re´sultats montrant qu’une probabilite´ limite pl = 0.05 est ne´cessaire pour obtenir
des re´sultats d’une fiabilite´ reconnue en terme de certitude des feux de´tecte´s.
6 Conclusion et perspectives
La me´thode pre´sente´e traite des images infrarouge thermique a` moyenne re´solution. Elle s’ap-
puie sur la the´orie des champs ale´atoires afin d’extraire, par une analyse statistique, des e´le´ments
e´trangers au champ gaussien mode´lisant l’image. Cette me´thode, comple`tement automatique, a
donne´ de tre`s bons re´sultats concernant aussi bien le taux de de´tection des feux que le taux de
fausses alarmes. L’algorithme de´veloppe´ permet de fournir des re´sultats en quelques minutes sur
des images de quelques millions de pixels.
Cette me´thode pourrait cependant eˆtre de´veloppe´e d’avantage. Il serait possible de comple´ter cette
e´tude par une analyse topographique des pics d’intensite´, dans le but de distinguer les zones en
feu et les zones brule´es encore chaudes. Les pics d’intensite´ ont , en effet, une forme assez ca-
racte´ristique comme nous le montre la figure 8. Sur cette figure, nous pouvons voir que le pic est
constitue´ de deux parties. Dans la partie de droite (zone en gris fonce´), l’intensite´ est tre`s forte
et assez discontinue par rapport aux intensite´s voisines : c’est le front de feux. Dans la partie de
gauche (zone en gris clair), l’intensite´ est plus mode´re´e et diminue de manie`re assez continue quand
on s’e´loigne du front de feux : cela correspond aux zones venant d’eˆtre brule´es par le feu. Nous
pouvons ainsi, en e´tudiant la topographie d’un pic d’intensite´ distinguer le front de feu des zones
brule´es. Nous pouvons meˆme en de´duire le sens de propagation du feu par l’alignement de ces deux
types de zones.
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Fig. 7 – En haut :Extrait du re´sultat obtenu sur l’image BIRD( c©DLR, 300 me`tres de re´solution)



















Fig. 8 – Pic d’intensite´ d’un feu extrait de l’image BIRD du Portugal du 14/05/03
Re´fe´rences
[Adler, 1981] R.J. Adler. The Geometry of Random Fields. Wiley, 1981.
[Cocquerez et Philipp, 1995] J.P. Cocquerez et S. Philipp, editors. Analyse d’images : filtrage et
segmentation. Masson, 1995.
[Flannigan et Haar, 1986] M. Flannigan et T. Vonder Haar. ”Forest fire monitoring using NOAA
satellite AVHRR”. Canadian Journal of Forest Research, 16 :975–982, 1986.
[Friston et al., 1994] K.J. Friston, K.J. Worsley, R.S.J Frackowiak, J.C Mazziotta et A.C. Evans.
”Assessing the significance of focal activations using their spatial extent”. Hum. Brain Map.,
1 :214–220, 1994.
[Lafarge et al., 2004] F. Lafarge, X. Descombes et J. Zerubia. De´tection de feux de foreˆt par
analyse statistique de la radiome´trie d’images satellitaires. Rapport de Recherche 5369, INRIA,
France, De´cembre 2004.
[Lafarge et al., 2005] F. Lafarge, X. Descombes et J. Zerubia. Textural kernel for SVM classifica-
tion in remote sensing : Application to forest fire detection and urban area extraction. In Proc.
IEEE International Conference on Image Processing, Geˆnes, Septembre 2005.
[Li et al., 2005] Y. Li, A. Vodacek, R.L. Kremens, A.E. Ononye et C. Tang. A hybrid contextual
approach to wildland fire detection using multispectral imagery. IEEE Trans. Geoscience and
Remote Sensing, 43 :2115–2126, 2005.
[Nosko, 1969] V.P. Nosko. ”Local structure of Gaussian random fields in the vicinity of high level
shines”. Soviet Mathematics : Doklady, 10 :1481–1484, 1969.
[Poline et al., 1997] J-B. Poline, K.J. Worsley, A.C. Evans et K.J. Friston. ”combining spatial
extent and peak intensity to test for activations in functional imaging”. NeuroImage, 5 :83–96,
1997.
[Pratt, 1991] W.K. Pratt. Digital Image Processing. Wiley, 1991.
18
[Soille, 2003] P. Soille. Morphological Image Analysis. Springer-Verlag, 2nd edition, 2003.
[Sprent, 1993] P. Sprent. Applied nonparametric statistical methods. Chapman and Hall, 1993.
[Ugur Toreyin et al., 2005] B. Ugur Toreyin, Yigithan Dedeoglu et A. Enis Cetin. Wavelet based
real-time smoke detection in video. In Proc. European Signal Processing Conference, Antalya,
Turquie, septembre 2005.
[Worsley et al., 1992] K.J. Worsley, S. Marrett, P. Neelin et A.C. Evans. A three-dimensional
statistical analysis for CBF activation studies in human brain. Journal of Cerebral Blood Flow
and Metabolism, 12 :900–918, 1992.
[Worsley, 1994] K.J. Worsley. ”local maxima and the expected Euler characteristic of excursion
sets of χ2, F and t fields”. Advances in Applied Probability, 26 :13–42, 1994.
19
